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 چکیده

ندی تصاویر به خوبی در میان طبقه بجای خود را  ،مدل های مختلف پژوهش های مبتنی بر شبکه عصبیالگوریتم ها و  امروزه

در نهایوت  ببینود کوهآمووزش  ماشین به شکلی ،ی مصنوعیهدف اصلی این الگوریتم ها این است که در شبکه ها .باز کرده اند

معموو  دتوت  (CNN) کانالوشونهای عصبی از بین انواع شبکه های عصبی، شبکه  . داشته باشدمغز انسان تشخیصی نزدیک 

سوه  توسو   را دورسونجش از راه در  یادگیری عمیقبهرگیری از ، در این مقاله. خوبی را در طبقه بندی تصاویر ارائه می کنند 

، به علت سنجش از راه دورمخصوصا برنامه های  ،یکاربرد یاز برنامه ها یاریدر بس. ارزیابی و آنالیز می کنیم متفاوت استراتژی

 کانالوشونهوای عصوبی و آموزش شبکه  یطراحامکان هزینه های محاسباتی با  و نیاز به مقادیر با ی داده های برچسب دار، 

شوبکه هوای عصوبی و همچنوین  سونجش از راه دوروعه داده از مجم بهره بردنبا . آزمایش های این تحقیق وجود ندارد دیجد

بوه خووبی تنمویم  کانالوشندهد که شبکه های عصبی  ینشان م جینتا.  صورت می گیرد،  (fine-tunned) معروف کانالوشن

بوه  کانالوشنشبکه های عصبی ت استفاده از ویژگی های . در حقیق، دارای بهترین عملکرد در بین استراتژی ها می باشندشده 

شوبکه هوای ی هوا یژگویاز وهمزمان  استفادهبا  قت،یدر حق.  می دهد بهترین نتیحه را  Linear SVMبا  خوبی تنمیم شده

 یهودف اصولآیود.  یبه دست م جهینت نیبهتر ،شده میتنم یخطهای  SVM شده به همراه به خوبی تنمیم  کانالوشنعصبی 

 یصحنه هوا یطبقه بند جهت قیعم توانایی های یادگیریاز  شتریب یبهره بردار یمناسب برا یها یاستراتژ یابیمقاله ارز نیا

 سنجش از راه دور است.ماهواره ای  و  یریتصو

 

 

 

 

 سنجش از راه دور ،به خوبی تنمیم شده  ، کانالوشنشبکه های عصبی  یادگیری عمیق، : كلمات كلیدی
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 قدمهم -1

نها آاز ، پیدا کردن روشی که بتوان این پایگاه داده های عمیم را پردازش کرده و با انفجار اطلاعات و داده روبرو هستیم امروزه 

در این مقاله به موضوع پردازش تصاویر  خود یک جنبه مهم در پژوهش ها می باشد.نیز  داطلاعات مورد نمر را بدست آور

 عمیق پرداخته شده است کانالوشنبا تکیه بر علم هوش مصنوعی و شبکه های عصبی  ]41،41،41[بزرگ و از راه دور 

]9،1،1،1،5،4،3[ . 

از صفر  جدید یک شبکه یاوجود دارد تبل یا از  یک شبکه (کاملا آموزش دیده کانالوشنعصبی  شبکه)در استراتژی اول 

اهمیت کار از  . آن ترار می دهیم  مجموعه دادهدر مشخصی را  ]4[موزش داده می شود بدین صورت که ویژگی های بصری آ

       کاراتر و  ای شبکهدر نتیجه به  که حاصل می گردد کنترل کامل معماری و پارامتر ها این جهت می باشد که از طریق آن 

  .دست خواهیم یافت  ترموثر

ما  داده مجموعهاگر  ودارد  وجهی داده  زممقدار تابل تاین روش  ،است overfittingمستعد خطر  ما شبکه اینکهبه دلیل 

. این ایراد حتی طراحی کامل شبکه و آموزش آن از صفر را برای اکثر مسئله های د می شوکوچک باشد این مشکل بزرگتر هم 

های بزرگ در این نوع دامنه ها غیر معمول است و  مجموعه دادهکه عملی می کند، به این دلیل  غیر سنجش از راه دور

  مچنین آموزش آنها احتما  هزینه های زیادی دارد.ه

کم برای آموزش شبکه استفاده کرد و تکنیک بزرگتر کردن داده  های در تلاش برای غلبه به این مشکل می توان از داده

(data augmentation)  ای ه مجموعه دادهبرای  این روش . ذکر این نکته ضروری است که اجرای آن به کار برد برایرا

  پاسخ مناسبی ارائه نمی دهد.، کوچک 

کنود و  از پویش آمووزش داده شوده اسوتفاده موی از یوک شوبکه (به خوبی تنمیم شده کانالوشنشبکه عصبی )استراتژی دوم 

 . کرده و به تنمویم شوبکه موی پوردازدپردازش ، سنجش از راه دورمورد استفاده برای  یهای آن را با استفاده از داده هاپارامتر

و  یه های نهایی با توجه به زمینه ای که برنامه تورار  شدهنگه داشته  ، عمو  در این روش  یه های اولیه که نقش کلی دارندم

 به کار می روند.  ها کردن آن داده  رمزگذاریاست در آن مورد استفاده ترار بگیرد تعیین می شوند و برای 

ز پیش آموزش داده شده ا کانالوشنبه سادگی یک شبکه  عصبی  (موزش دیدهاز پیش آ کانالوشنشبکه عصبی )استراتژی سوم 

ی طبقه بندی حذف شده و  یه های تبل آن به عنوان را به عنوان استخراج کننده ویژگی به کار می برد، که در آن آخرین  یه

 استفاده می شوند. ، بردار ویژگی داده ورودی

 

 در نمر گرفت :  ریشده است را به صورت ز یبا آنها طراح ییارویرو یمدل برا نیکه ا ییتوان چالش ها یم

  مقابله با مسالهoverfitting بزرگ .  ریمجموعه تصاو یدر طبقه بند 

 بزرگ تر . اریبس یآموزش یآموزش داده ها با استفاده از مجموعه ها یتدرتمندتر برا یدر نمر گرفتن مدل ها 

  استفاده ازGPU ای با  بردن سرعت عملکرد.مد برآهای کار 
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 پیشینه مطالعه  -2

اختصوا  داده شوده اسوت.  سنجش از راه دور برنامه های جهتمناسب  توصیف گرگسترش یک  برایهای تابل توجهی تلاش

 اند، امواشوده اسوتفادهسونجش از راه دوربه طور موفقیت آمیز برای پردازش عکو  در  هارگ توصیفاگرچه تعداد زیادی از این 

ی دیداری مختلف موجود است و همچنین عدم سوازگاری بخاطر اطلاعات غیرتابل دیدن با چشم انسان که در چندین محدوده

. بورای شده اسوت درخواست های زیادیک های دتیق تر جهت ارائه تکنی،  ثبت شده از راه دور روش های فعلی با صحنه های

اسوتفاده  End-To-Endرا به کار می گیرند. آنها از یادگیری ] 41،49[ نکانالوشی شبکه های عصب بهترین نتایج ،رسیدن به 

در طوول مراحول یوادگیری فقو  که حتی با وجود اینکه  می باشد پیکسل به کدیا  ی خام ها کنند که به معنی تبدیل دادهمی

 شوودسه با متدهای تبلی محسوب میزیت بزرگی در مقایاین کار م، باز هم شوند و نه کل معماری عمیقپارامترها یاد گرفته می

 overfittingمسوتعد خطور  (1) ی محاسباتی با هزینه (4مانند: ) چندین ایراد دارند کانالوشنشبکه های عصبی عمیق . ]1[

 .توسعه مدلتجربی بودن  (9)بودن 

و اسوتراتژی اسوا  ایون د ، از صوفرشوبکه جدیود آمووزش یوک جهوت کنیم کار می کانالوشنشبکه های عصبی وتتی که با  

موا موی تووانیم  به این دلیل بهتر اسوت کوه  ابتدا،)جدید یا موجود( از  شبکهآموزش یک ( 4) :دهنداستراتژی کلی را شکل می

بوه آن بودهیم.  مجموعوه دادهاسوتفاده کنویم را بوه عنووان  شبکهخواهیم در آن  می  فق  ویژگی های مربوط به زمینه ای که

کواراتر و سوریعتر و بوه  شوبکه، کوه در نهایوت موی آوردی و پارامترها را نیز بدست ترل کامل معمارهمچنین این استراتژی کن

موفق آنهایی بوده اند که بوا داده هوای بوزرگ  کانالوشنشبکه های عصبی را خواهیم داشت. در طول سال ها  robustاصطلاح 

از آن برای آموزش چندین معماری مشوهور اسوتفاده  ، که  ImageNetهای مجموعه داده مانند] 41[ آموزش داده شده بودند

 .]19،11،14[ شده است

ی اول را یواد ی آنها باید  یوههمهو آن این است که  یک ویژگی عجیب و خا  دارند کانالوشنشبکه های عصبی به طور کلی 

این ویژگوی، اسوتراتژی دیگوری  با توجه به( 1)ی لبه و لکه رنگ می شود. و تشخیص دهنده Gabor-filterبگیرند که شامل 

تفاده از را برای پارامترهای آن با اسو تنمیم دتیق شبکهبهره برد، این است که  کانالوشنشبکه های عصبی توان با آن از  که می

از پویش  کانالوشونشوبکه عصوبی روی یوک  انجام تنمیمات دتیقنشان دادند که  محققان . ]44[ بریمداده های جدید به کار 

کوه  را AlexNet  آنها . تواند کارایی را بشدت بهبود بخشدی هدف( میروی یک نوع داده مخصو  ) داده ، اده شدهآموزش د

پیشونهاد  ]ImageNet (ILSVRC) ]41 تشخیص تصویر در مقیا  بزرگ جهت و همکارانش  Krizhevskyبه وسیله ی 

چنودین ] 43[و همکوارانش  Zhaoمفهومی استفاده کردنود. کردند و از نتایج آن برای تقسیمات به خوبی تنمیم را  شده است

یوک  همچنوین محققوان ]44[ های معمولی شدند.  مجموعه دادهکردند که بخوبی موفق به طبقه بندی  دتیق تنمیمرا  شبکه

در آن ارزیوابی کردنود توا ضوعف از ی شوده یک شبکه به خوبی تنمویمکاملا آموزش دیده را در مقابل  کانالوشنشبکه عصبی 

را برای طبقه بندی عک  های فرابینوایی  تنمیم دتیقروش  ]41[و همکاران  Yue.  آنها را شناسایی کنند سنجش از راه دور

 به کار بردند.

توانند به عنوان اسوتخراج کننوده ویژگوی در زمینوه  همچنین می کانالوشنشبکه های عصبی های فوق الذکر،  براسا  ویژگی

و  یطبقوه بنوداین ویژگی ها )که معمو  ویژگی های عمیق هستند( با حذف  یوه  خا . بطور شوند بکار گرفتههای دیگر هم 

 کانالوشونشبکه هوای عصوبی ،  ]11،43،41[در بعضی مطالعات اخیر  . تبلی بدست می آیند های در نمر گرفتن خروجی  یه
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   ی که برای آن آمووزش دیوده انود نیوز بخووبی عمولا مجموعه دادههایی متفاوت از  مجموعه دادهنشان داده اندکه حتی برای 

 .  ]43[کرده اند

 مفاهیم پیش زمینه ای -3

 نیبصورت گسترده مورد مطالعه ترار گرفته است و به هم های مختلف در حوزه ]41،49[ قیعم یریادگی, ریاخ یسالها یط

که از آن مشتق شده  یا هیبر اسا  روش پا  ها را روش نی. ا مرتب  با آن بوجود آمده است یاز روش ها یادیتعداد ز لیدل

 :از ندکرد که عبارت میدسته مختلف تقس 1به  توان یماند 

     Convolutional neural networks  

      Restricted Boltzmann Machines :RBMS 

      Autoencoders 

 Sparse Coding 
 :دیکنی مشاهده م 4ها در شکل  روش نیاز ا کیهر  درانجام شده  یرا به همراه کارها  قیعم یریادگی یروش ها یبند دسته

. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 نگاه کیدر  قیموزش عمآ ی: روش ها 1شکل 

را بیوان  یوادگیری عمیوقو در واتع یک نوع خوا  از روش  کانالوشناین بخش به طور کلی برخی مفاهیم شبکه های عصبی  

های بعودی موورد اسوتفاده باشوند را بوا  خروجی هایی که ممکن است برای واحدنند می توااین شبکه ها به طور کلی  دارد.می

 استفاده از داده های ورودی محاسبه کنند.

این نورون ها همگام با هم کار می کنند تا مشکل مشخصی را حل کنند، یادگیری با مثوال یوک شوبکه بورای یوک درخواسوت 

طور که معرفی شود،  ایجاد می شود. همان در طول یک پردازش یادگیری داده هایا طبقه بندی  الگو هامشخص مثل تشخیص 

به این دلیل که آنها سعی در اسوتفاده اهرموی از در ابتدا برای کار بر روی عک  ها پیشنهاد شدند  کانالوشنشبکه های عصبی 

ی تواند بوه بخوش دیگور نیوز . مثلا اطلاعات استخراح شده از یک بخش از عک  م داشتندرا ویژگی طبیعی ایستا بودن عک  

ی به طور اتوماتیک استخراج کننده (4)مزایای مختلف دیگری نیز دارند :  کانالوشنشبکه های عصبی اعمال شود. علاوه بر این 
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 وزن گوذاری اشتراک بهاصول  (9)در مقابل خطاهای کوچک در ورودی خیلی تغییر نمی کنند  (1)را یاد بگیرند  localویژگی 

 دهند.گیرند و بنابراین تابلیت تعمیم را افزایش میدهد را بکار میشدید تعداد پارامترهای آزاد را کاهش می که به طور

 کنیم.را بیان می کانالوشنشبکه های عصبی در ادامه ما بعضی مفاهیم به کار رفته در  

 

 

 واحد های پردازشي  -1-3

کوه بعضوی عملیوات محاسوباتی را روی چنودین متغیور ورودی انجوام نورون های مصنوعی اصو  واحد های پردازشی هستند  

. به طور نوعی یک نورون مصنوعی یک  کنندسازی تولید می دهند و معمو  یک خروجی محاسبه شده را در طول تابع فعالمی

 b (bias) و یک آستانه یوا جهوت  n, x ,… 2, x 1X=(x ( و بعضی متغیرهای ورودی w)=n,…, w 2, w 1w (بردار وزن 

پردازش کامل نوورون  . بعد یکسانی دارند Wو  X. از دید ریاضی، بردار های  را دارا می باشد

  بیان شود: 4ممکن است به شکل معادله 

(4)                                                                                                                                  

ساز را  تابع فعال  F(.):R→Rباشند.ی خروجی و ورودی و وزن و آستانه میبه ترتیب بیان کننده bو wو  xو  zدر حالی که 

. توابع مورد اسوتفاده زیوادی بوه عنووان  درنمر گرفته می شود (.)Fبه طور تراردادی، یک تابع غیر خطی برای  . دارد بیان می

 . ی خطیهمچنین تابع اصلاح شده و Sigmoid ،Herbolic نند: ساز وجود دارد، ما تابع فعال

وتتوی کوه بیشترین موردی است که در این مقاله استفاده شده است. نورون هایی با این مشخصوات ،  ی خطیتابع اصلاح شده 

برناموه در حوین پوردازش کنند طووری کوه از اشوباع بهتر کار می (4)چندین مزیت دارند: ، شوند با دیگر نورون ها مقایسه می

دچار مشکل  Tanhو  Sigmoidمانند توابع  (9) شوندموجب عدم تراکم در واحدهای مخفی می( 1)کنند یادگیری دوری می

 شوند.ناپدید شدن شیب  نمی

 .شوده مینامید (ReLU) کند، واحد فعلی اصلاح شده ساز استفاده می به عنوان تابع فعال اصلاح گر تابع واحد پردازشی که از

 4ی در معادلووهReLU سواز  اولوین گوام توابع فعوال

 1نمایش داده شده در حالی که دومین گام در معادله 

 شود.معرفی می

 
(2)  

 

 اجزا شبکه -2-3

    یه های اول معمو   است.  کانالوشنی ولیت استخراج ویژگی ها از عک  ها با  یهئدر میان انواع مختلف  یه ها، مس

های سطح پایین )مانند لبه ها و خ  ها و گوشه ها( را دریافت می کنند در حالی که بقیه  یه ها ویژگی های سطح با  ویژگی 

. پردازشی که در این  یه انجام می شود می تواند به دو فاز تقسیم شود:  می کنند فت) مانند تواعد، اشیا و شکل ها( را دریا

)گام یا فاصله مشخص بین مرکز پنجره و مرکز عک ( روی  Strideاندازه ثابت با یک که یک پنجره با  کانالوشنگام  (4)

موجود در پنجره به عنوان ورودی  لکه از پیکس پردازش مرحله (1) تعریف می کند نمر را عک  اجرا می شود و محدوده مورد

ی  . اصو  در مرحله نمر انجام می دهد ه موردکند که سر انجام عمل استخراج ویژگی را از آن ناحی برای نورون ها استفاده می

هر پیکسل در وزن متناظر با خودش ضرب می شود و خروجی نورون را تولید می کند، بنابراین  4ی درست مانند معادلهآخر، 
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      رهدهد. اکثر این ویژگی ها شبیه به هم هستند زیرا که هر پنج تنها یک خروجی جدید کوچکتر از عک  اصلی را بدست می

روی  ها عملیات یک سری ازی تغییرات ویژگی ها بوسیله . می تواند پیکسل های پنجره دیگر را نیز در خود داشته باشد

روی ویژگی های استخراج شده با ی ثابت ی با اندازهصا پنجره. مشخ ویژگی مشخص یک ناحیه خا  از عک  ایجاد شده است

 د .دو عملیات وجود دارن pooling. روی  یه های  شود عملیات بهینه سازی می مرحلهشود و در هر اجرا می کانالوشن یه 

کند. نمر انتخاب می عملیات بیشترین و عملیات میانگین، که بیشترین مقدار و مقدار حد وس  )به ترتیب( را روی ویژگی مورد

، همچنان  ش های کوچکی را داشته باشندکند که حتی وتتی که ویژگی های عک  تغییرات و چرخاین عملیات تضمین می

 .، که برای تشخیص و طبقه بندی اشیا ویژگی بسیار مهمی محسوب می شود نتیجه یکسان بماند

 

 ها  داده جموعهم -4

ایم. های تصویری متفاوت را انتخاب کردهبا ویژگی یی، مجموعه داده ها کارایی و مؤثر بودن هر استراتژی بهتر ارزیابیما برای 

مجموعه داده شامل  . دومین باشدمیبا رزولوشن با  در طیف مرئی مربوط به زمین هوایی مجموعه داده شامل تصاویر ین اول

مجموعه داده ومین سهای مختلف از سراسر دنیا است.  شده از منطقهآوریچند سطحی با رزولوشن با ، با تصاویر جمع تصاویر

 .می باشد تهوه و غیر تهوه  زمین های از چند طیفی با رزولوشن با  شامل تصاویر

 

  UCMercedمجموعه داده  -1-4

پیکسل  111*111صویر هوایی با ت 1411از  شده و در دستر  عموم ترار دارد نام گذاریطور دستی  این مجموعه داده که به

بال، ساحل، الما  بی  کشاورزی، هواپیما،که شامل تصاویر که تشکیل شده )سطح(  کلا  14طور مساوی به  که به

زمین گلف، بندرگاه، محل تقاطع راه، منطقه مسکونی نیمه انبوه، ه انبوه مسکونی، جنگل، آزادراه، زار، منطقها، بوتهساختمان

 اند. شده نشان داده 1ها در شکلکه بعضی نمونه سطحخانگی متحرک، روگذر، پارکینگ می باشد پارک 

 

 

 

 

  UCMercedدهمجموعه دا : 2شکل 

 

 گوگل ارث تصاویر مجموعه داده -2-4

 11با تقریباً   سطح 43پیکسل است که به  111*111تصویر با رزولوشن فضایی با  با  4111، شامل  ]45[ این مجموعه داده

   شده از  وریآ هایی جمع شده است ، این مجموعه داده نمونهاستخراج که از گوگل ارث  شده است، تقسیم تصویر در هر سطح

هایی را نیز به خاطر اما چالش شودهای متفاوت از سراسر دنیا را در خود دارد که باعث افزایش گوناگونی آن می منطقه

 . بعضی از سطوح این مجموعه داده در  کندتغییرات رزولوشن، مقیا ، و چرخش و روشنایی تصاویر ایجاد می

 اند. شده نشان داده 9
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 گوگل ارث تصاویر: نمونه ای از مجموعه داده  3شکل 

 

 

 

 زمین های قهوه و غیر قهوه مجموعه داده -3-4

کشور از مزارع تهوه درSPOT گر ی ح وسیله بهکه شده  گرفته multi-spectralهای از صحنه] 41[این مجموعه داده 

طور مساوی به  تصویر که به 1451، که  شده است تقسیم 11*11. تصاویر هر بخش به چندین مربع  تشده اس تشکیل برزیل

.  زم به ذکر است  اندشده نشان داده 1های این مجموعه داده در شکل  اند. بعضی نمونهشده دو سطح تهوه و غیر تهوه تقسیم

برای  مجموعه ترینو نمایشی که کاربردی ترین  شده استتشکیل مادون ترمز که این تصاویر از سبز، ترمز و باند نزدیک

باشد  .  می  تشخیص نواحی گیاهی 

 

 

 

 

 

 مجموعه داده زمین های قهوه و غیر قهوه: 4شکل

 

 روش اجرای تحقیق -5

شبکه یتم روال کلی کار در این برنامه به این صورت است که، تعدادی تصویر را دریافت می کند، سپ  با استفاده از الگور

براسا    SVMدهد. می SVMکند و خروجی را به  ، ویژگی ها را از تصاویر استخراج مییادگیری عمیق یا  عصبی کانالوشن

تصاویر با چه  سپ  محاسبه می کند کهو  دهد و یک مدل برای خودش تولید می کند این ویژگی ها روی تصاویر آموزش می

عدد تصویر  ، هزار . به طور کلی، تعداد تکرار مسئله به تعداد تصاویر بستگی دارد ویژگی ها در چه دسته هایی ترار گیرند

براسا  آموزشی که   SVMداده می شود و  SVMدرصد از تصاویر به عنوان تست به  11. بعد  بار باید تکرار شود 41*41

ب پیاده سازی گردید و پ  از پیاده سازی دستورات مفیدی در  برنامه متل . بندی تصاویر می نماید تبلا دیده اتدام به دسته

 نتایج زیر حاصل شد:

تابلیت آن را ندارد که  SVM. الگوریتم  را انجام می دهداز تصاویر فرآیند استخراج ویژگی ها  یادگیری عمیقالگوریتم 

، یکسری اعداد  وان مثال. به عن ، به همین دلیل تبل از آن یک استخراج ویژگی انجام می دهیم روی تصویر کار کند امستقیم

، ارزیابی و  مراحل آموزش SVMدهیم که براسا  الگوریتم  می SVMو ارتام از تصویر استخراج کرده و به الگوریتم 

 ضمن اینکه هر ویژگی استخراج می شودیادگیری عمیق  . در الگوریتم درنتیجه طبقه بندی براسا  این ویژگی ها انجام پذیرد

، به  می گردد و در مرحله دوم Loadبه طوری که در مرحله اول تصاویر خوانده و سپ   گیرد ورت می، فرآیند آموزش هم ص
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شوند و به الگوریتم  کلیه ویژگی ها استخراج می سپ  اجرا می شود شبکه های عصبی کانالوشنتعداد کلیه تصاویر الگوریتم 

SVM  داده می شود و در نهایت الگوریتمSVM_CNN 1شکل  . خروجی برنامه در بندی تصاویر می کند اتدام به دسته 

 نمایش داده شده است.

 

 

 

 

 

 

 

 

 : خروجي برنامه 5شکل 

،  برنامه شبیه  جهت شبیه سازی ابتدا کلیه داده های مربوطه را به سیستم وارد نموده و برای هر پوشه ضمن تعیین یک نام

 ساز را از اسامی مربوطه مطلع می سازیم.

  تصاویر وعه داده هایمجمورود  -1-5

در این فاز از روش پیشنهادی کلیه دیتاست های معرفی شده به صورت گروهی و مرحله به مرحله به سیستم وارد شده و هر 

کدام به صورت جداگانه مورد ارزیابی ترار می گیرند. پ  از اینکه داده های مربوطه بارگذاری شده و برای هر دیتاست مجموعه 

جدول . خروجی این مرحله به شرح  ، یک گزارش کلی از تصاویر موجود گرفته می شود به سیستم معرفی شدتصاویر مربوطه 

 باشد. می 4

 تعداد تصویر در هر گروه نام گروه تصاویر

 11 تصاویر فرودگاه

 11 تصاویر پارک ها

 11 تصاویر زمینهای ورزشی

 11 تصاویر پارکینگ ها

 رگزارش اولیه از تصاوی: 1جدول 

به شبیه سازی  . پ  از ورود تصاویر مربوط ده استتنها تسمتی از خروجی نمایش داده ش 4جدول در یادآور می گردد که 

. در شبیه سازی عملیات با ن  یا متعادل  انجام شده می بایست فرآیند با ن  کردن تعداد تصاویر در هر گروه را انجام داد

 نشان داده شده 1در جدول . بنابراین خروجی نهایی برای تسمت تبل  صورت می گیردکردن تعداد تصاویر به صورت ساده ای 

ها یکسان نبود که این  مشاهده می شود تنها تعداد تصاویر موجود در دسته فرودگاه 1در جدول شماره طور که همان  است.

 نمونه با ن  شده اند. 11گروه به سمت 

 

1 
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 گروهتعداد تصویر در هر  نام گروه تصاویر

 11 تصاویر فرودگاه

 11 تصاویر پارک ها

 11 تصاویر زمینهای ورزشی

 11 تصاویر پارکینگ ها

 : گزارش خروجي نهایي تصاویر 2جدول 

 AlexNet Networkپیش آموزش داده ها با استفاده از الگوریتم شبکه عصبي  -2-5

ی است که امکان آموزش مدل مربوط به روش پیشنهادی ترین الگوریتم هایدیکی از پرکاربر AlexNetالگوریتم شبکه عصبی 

. با استفاده از این الگوریتم کلیه تصاویر مورد پردازش ترار گرفته و یک پیش آموزش کلی بر روی آنها  را فراهم می سازد

روجی ساختار الگوریتم شبکه عصبی کانولوشن را تعریف می کند که خ AlexNet. الگوریتم شبکه عصبی  صورت می گیرد

 نشان داده شده است. 9جدول این تسمت برای تنها تعدادی از نمونه های استفاده شده در

1 data'       Image Input                     227x227x3 images with 'zerocenter' normalization 

2 conv1'    Convolution                    96 11x11x3 convolutions with stride [4  4] and padding [0  0] 

3 relu1'     ReLU                                ReLU 

4 norm1'   Cross Channel Normalization   cross channel normalization with 5 channels per element 

5 pool1'     Max Pooling                    3x3 max pooling with stride [2  2] and padding [0  0] 

6 conv2'    Convolution                    256 5x5x48 convolutions with stride [1  1] and padding [2  2] 

7 relu2'     ReLU                               ReLU 

8 norm2'   Cross Channel Normalization   cross channel normalization with 5 channels per element 

9 pool2'     Max Pooling                   3x3 max pooling with stride [2  2] and padding [0  0] 

11 conv3'    Convolution                    384 3x3x256 convolutions with stride [1  1] and padding [1  1] 

11 relu3'      ReLU                              ReLU 

12 conv4'    Convolution                    384 3x3x192 convolutions with stride [1  1] and padding [1  1] 

13 relu4'     ReLU                               ReLU 

14 conv5'    Convolution                    256 3x3x192 convolutions with stride [1  1] and padding [1  1] 

15 relu5'     ReLU                               ReLU 

16 pool5'    Max Pooling                    3x3 max pooling with stride [2  2] and padding [0  0] 

17 fc6'       Fully Connected               4096 fully connected layer 

18 relu6'    ReLU                               ReLU 

19 drop6'   Dropout                           50% dropout 

21 fc7'       Fully Connected               4096 fully connected layer 

21 relu7'    ReLU                               ReLU 

22 drop7'   Dropout                           50% dropout 

23 fc8'       Fully Connected              1000 fully connected layer 

24 prob'     Softmax                           softmax 

25 output'   Classification Output     crossentropyex with 'tench', 'goldfish', and 998 other classes 

 

 Layer array with layers 1*25:  3جدول 
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 CNNپیش پردازش نمونه ها با استفاده از الگوریتم یادگیری عمیق  -3-5

 زم  شبکه های عصبی کانالوشنپ  از تعیین پیش فرض های  زم و اعمال یک پیش آموزش اولیه با استفاده از الگوریتم 

. بنابراین یک پیش پردازش بر روی کلیه داده ها  یش پردازش کلی بر روی نمونه های وارد شده صورت گیرداست که یک پ

صورت می گیرد و نمونه های پیش پردازش شده در یک مکان جدا ذخیره سازی و سپ  مابقی فرآیند ها بر روی این نمونه ها 

 اعمال می شوند.

 ماده سازی داده هاآ -4-5

از تصاویر مربوط  %41. در این پژوهش  ده های مربوط به فرآیند آموزش و آزمایش نمونه ها صورت می گیرددر این تسمت دا

از تصاویر مربوط به هر  %11به عنوان نمونه های آموزشی جهت تولید مدل های مربوطه تعیین شده و  مجموعه دادهبه هر 

 می شوند.جهت ارزیابی نتایج روش پیشنهادی تقسیم بندی  مجموعه داده

 جهت آموزش CNNاستخراج ویژگي ها از تصاویر با استفاده از الگوریتم یادگیری عمیق  -5-5

. این الگوریتم به  به منمور آموزش روش پیشنهادی  زم است ویژگی های بافتی و لبه ای تصاویر استخراج شود مرحلهدر این 

اعمال شده و  مجموعه داده هاگروه  صورت مجزا بر روی هر تصویر از هر 

از آن  ،نموده تا در مراحل بعد ویژگی های هر تصویر را استخراج 

 استفاده شود.

 

 

 

 

 

 

 CNN: خروجي لایه اول الگوریتم یادگیری عمیق  6شکل 

 

های تصویر  ، ویژگی های لبه و گرفتن لکه می باشد CNNکه خروجی  یه اول از الگوریتم یادگیری عمیق  1شکل شماره در 

 . بنابراین این فاز جهت استخراج ویژگی ها از تصویر انجام می شود. ه شده استنشان داد

 جهت دسته بندی تصاویر SVMاعمال الگوریتم  -6-5

 SVM، خروجی مربوط به این فاز به الگوریتم  CNNجهت شناسایی تصاویر توس   پ  از اعمال الگوریتم یادگیری عمیق 

، نتایج مورد نمر ارزیابی می شوند که در  . پ  از اعمال این الگوریتم دی می شوندداده شده و در نهایت تصاویر دسته بن

 تسمت بعد مورد بررسی ترار می گیرد.
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 ارزیابي نتایج روش پیشنهادی -7-5

را  هر چه بهتر اطلاعات یداطلاعات با یابیباز یستمدر س .د ندار یربه تفس یازنبدست آمده بسیار مبهم می ّاشد زیرا اطلاعات 

دتت و  یار، مع اطلاعات یابیباز های یستمعلت در س ین. به هم کمتر شوند یستممدل کرد تا ابهام در درک اطلاعات توس  س

از به منمور ارزیابی نتایج روش پیشنهادی  . روندیبه کار م یابیارز یاصل یارهایبه آنها به عنوان مع یهشب یارهاییو مع یبازخوان

نزدیک بودن مقدار اندازه گیری به یا بعبارت دیگر  : تعداد مستندات بازیابی شده واتعاً با رب  باشند دتتمعیار ( 4معیار های )

: نزدیکی مقدار اندازه گیری شده به  معیار صحت( 9) معیار بازخوانی( 1) عیت را نشان دهد، خواه نشان ندهدیکدیگر خواه وات

 . داریم مقداری که ما به آن اطمینانیعنی  مقدار واتعی

(9) 

(1) 

(1) 

 است.  نشان داده شده 1جدول در  خروجی طبقه بندی به کلا  های مثبت و منفی جدول

 

 

 
 کلا  تخصیص یافته توس  مدل

 منفی مثبت

 کلا  واتعی
 False Negative/ (FN)  منفی کاذب True Positive/ (TP) مثبت حقیقی مثبت

 True Negative/ (TN) منفی حقیقی False Positive/ (FP) مثبت کاذب منفی

 

 خروجي طبقه بندی به كلاس های مثبت و منفي : 4جدول 

 

 ارزیابي نتایج -6

با   پوشه در پنج  ها مجموعه داده،  شد که در نتیجه آنانجام   Cross-Validationپوشه  1 پروتکل ی ما توس ها شیآزما

مجموعه داده اند. شده میبدون تداخل تقسپوشه به پنج   یه طور مساوب بایتقر ریبه عنوان مثال تصاو . اندازه مرتب شد کی

، می باشد  ریتصو 151 نیز دارای پوشه کیدارد و  ریتصو 111که هر کدام  می باشد پوشه 1 یدارا زمین های تهوه و غیر تهوه

 .باشدیتهوه م ریغ ریتصو %11تهوه و  ریتصو %11 یبا ن  شده که هر کدام دارا یطور پوشهو هر 

 یکیو  آموزش میها به عنوان تنم پوشهتا از  9،  در هر بار اجرا ، شودیشبکه از صفر اجرا م کیآموزش  ای قیدت میتنم یوتت

 یکه وتت میکن یادآوریاست که  نی. مهم ا شودیاستفاده م یشیبه عنوان مجموعه آزما ماندهیبات پوشهو  یبه عنوان اعتبارسنج

به  شودیشبکه از ابتدا شروع م قیدت میآموزش کامل و تنم ، میکنیرا عوض م testو validationو  train-set یها پوشه

. آمد متفاوت بدست خواهد یشبکه کی، cross-validation مراحل  با هر بار انجام ، پوشهاز پنج  کیهر  یبرااین معنی که 
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 شوندیچهار مجموعه به عنوان آموزش استفاده م ، میکنیده ماستفا یژگیو یبه عنوان استخراج کننده کانالوشناز شبکه  یوتت

 .میکنیاستفاده م یینها یبه عنوان طبقه بند Linear SVM. ما معمو  از  است test-setآن  نیکه آخر یدرحال

 پارامتر فق  دوو   میداریرا نگه م یاصل ینسخه یپارامتر ها ، مدهییآموزش کامل م ایکرده  قیدت میشبکه را تنم کی یوتت

)بدون   دهیآموزش د شیشبکه کانولوشن از پ کیاز  یکه وتت میکن انی. مهم است که ب میدهیم رییتغ 1جدول را طبق 

 چیرو ه نیاز ا داشت مینخواه یآموزش چیه گرید ، میکن یاستفاده م یژگیو ی( به عنوان استخراج کنندهقیدت میتنم

 رییتغ یبرا یپارامتر . ماندینم

 

 

 

 و آموزش كامل قیدق میتنظ یها یمورد استفاده در استراتژ یپارامترها:  5جدول 

هر کلا  و  ی، ما دتت را برا پوشه کی ی. برا شوندیم انیب پوشهپنج  انیو انحراف استاندارد  م نیانگیبراسا  دتت م جینتا

پنج  انیدر م یینها نیانگیم یمحاسبه یبرا دتت نیا که نهایتا میکنیتمام کلا  ها محاسبه م نیبرا  نیانگیسپ  دتت م

 .شودیاستفاده م پوشه

 کارت گرافیکعدد  یک و GB RAM 4و هگز  1,4با فرکان   i 1بیت اینتل  11تمام آزمایشات بر روی یک سیستم 

GeForce   1باGB و سیستم عامل سون انجام گردید .ی داخلی حافمه 

 : به شرح ذیل است ثبت شده از راه دورشنهادی جهت طبقه بندی تصاویر پ  از انجام آزمایشات دتت الگوریتم پی

 

 UCMerced  مجموعه دادهجهت استخراج ویژگي ها بر روی  CNN: میانگین دقت الگوریتم 7 شکل

 

 

 مجموعه داده تصاویر گوگل ارثجهت استخراج ویژگي ها بر روی  CNN: میانگین دقت الگوریتم  8شکل
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 زمین های قهوه مجموعه دادهجهت استخراج ویژگي ها بر روی  CNNن دقت الگوریتم : میانگی 9 شکل

ستخراج ویژگی های مختلف از تصاویر توس  الگوریتم شبکه عصبی کانولوشن دتت ا 3تا  5در شکل های  یادآور می گردد که

جهت استخراج  قهای یادگیری عمی نیز میزان دتت انواع الگوریتم 41تا  41در شکل های همچنین  . نشان داده شده است

 . راه دور نشان داده شده استثبت شده ازویژگی های تصاویر 

 UCMerced مجموعه داده : میانگین دقت الگوریتم های یادگیری عمیق جهت استخراج ویژگي ها بر روی  11شکل

 

 مجموعه داده تصاویر گوگل ارثی : میانگین دقت الگوریتم های یادگیری عمیق جهت استخراج ویژگي ها بر رو 11 شکل
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 زمین های قهوه مجموعه داده: میانگین دقت الگوریتم های یادگیری عمیق جهت استخراج ویژگي ها بر روی  12شکل 

 

مختلفی بر روی  تم های یادگیری عمیق دارای دتت که هر کدام از الگوریمی توان نتیجه گرفت  با توجه به مطالب عنوان شده

 . ی استفاده شده هستندداده ها همه

 نتیجه گیری -7

جهت نوآوری و جدید بودن تحقیق، با بررسی سوابق پیشین و پژوهش هایی که در زمینه طبقه بندی تصاویر راه دور انجام 

همچنین .  موثر هستنداز تصاویر از راه دور در دتت استخراج ویژگی ها تا حدودی ، مشاهده گردید که نوع داده ها  شده است

، شبکه های عصبی  الگوریتم های ماشین بردار پشتیبان ماننداستفاده از الگوریتم های طبقه بندی مختلف شخص گردید که م

مشخص  صورت گرفته. طبق مطالعات  ویر دارای دتت های مختلفی هستندو درخت تصمیم و غیره جهت طبقه بندی تصا

ت تصمیم در تالب یک سیستم جمعی و الگوریتم یادگیری عمیق درخو  از ترکیب الگوریتم های شبکه عصبی گردید تاکنون

استفاده نشده است که می تواند دتت مناسب تری نسبت به الگوریتم ماشین بردار پشتیبان داشته  شبکه های عصبی کانالوشن

این  یافته هاین ، ترکیب تکنیک های ذکر شده با هم به منمور طبقه بندی تصاویر ماهواره ای از مهمتری از این روباشد 

 تحقیق می باشد.
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